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摘要：针对光在水下环境中传播时由于散射和衰减导致水下图像出现颜色偏差和细节模糊问题，提出改进 U-Net的全局

特征融合水下图像增强网络。首先，在编码器和解码器中设计多残差卷积模块对特征信息进行分层次融合处理，减少细

节信息丢失。其次，在解码器中引入通道注意力模块对通道进行加权处理，缓解通道退化程度不同的问题。最后，在解

码器中设计卷积 -置换自注意力模块融合全局信息，促进网络引导图像重建。所提出的方法在 UIEB 数据集上测试，最

终在 PSNR，SSIM 和 LPIPS 三个指标上分别取得了 23. 42，0. 900 5 和 0. 138 5 的成绩，在 LSUI 数据集上测试，最终在

PSNR，SSIM 和 LPIPS 三个指标上分别取得了 29. 35，0. 938 2 和 0. 088 0 的成绩。实验结果表明所提出的方法在恢复颜

色偏差和减少细节模糊方面具有较好的效果，证明其有效性和可行性。
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Abstract： To address the color deviation and detail blur of underwater images caused by scattering and at⁃
tenuation when light propagated in the underwater environment， an improved U-Net global feature fusion 
underwater image enhancement network was proposed.  Firstly， a multi-residual convolution module was 
designed in the encoder and decoder to fuse the feature information hierarchically to reduce the loss of de⁃
tail information.  Secondly， the channel attention module was introduced into the decoder to weight the 
channels to alleviate the problem of different degrees of channel degradation.  Finally， a convolution-per⁃
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muted self-attention module was designed in the decoder to fuse the global information and promote the 
network-guided image reconstruction.  The proposed method was tested on UIEB dataset， and finally 
achieved 23. 42， 0. 900 5 and 0. 138 5 on PSNR， SSIM and LPIPS， respectively.  The results on LSUI 
dataset were 29. 35， 0. 938 2 and 0. 088 0 on PSNR， SSIM and LPIPS， respectively.  Compared with 
other commonly used underwater image enhancement methods on several public underwater image datas⁃
ets， the experimental results show that the proposed method has good effect in restoring color deviation 
and reducing detail blur， which proves its effectiveness and feasibility.
Key words： underwater image enhancement； deep learning； feature fusion； attention mechanism； convo⁃

lutional neural network

1 引  言

清晰的水下图像在各种海洋探索活动中起

着至关重要的作用［1-3］，然而，由于光在水下环境

中传播时会出现散射和衰减，因此水下图像常受

到严重的退化影响，比如颜色偏差和细节模

糊［4-6］。这种退化给水下探索和科学研究带来了

巨大的挑战［7-8］，因此，提升水下图像的质量至关

重要［9-10］。

水下图像增强方法通常可以分为两类：传

统方法和基于深度学习的方法。传统方法又可

以分为两类：无物理模型方法和基于物理模型

的方法。无物理模型方法［11-13］通过修改像素值

来提高图像质量。然而，由于这些方法不涉及

物理建模过程，因此往往会产生不自然的伪影

以及过度或不足的增强效果。基于物理模型的

方法［14-15］试图通过使用一系列先验知识来估计

水下成像模型的参数，从而恢复水下图像。然

而，由于真实的水下场景复杂多变，单一的增强

策略和先验知识无法应对各种不同的水下图像

场景。

随着深度学习技术的发展，基于深度学习的

图像处理方法成为重要的研究方向［16-17］。深度学

习技术可以弥补传统方法的不足，具有一定的优

势［18-19］。在发展过程中，基于深度学习的水下图

像增强方法取得显著进展。Zhou 等［20］提出了一

种基于照明区域划分和色彩校正的高性能水下

图像增强模型，减少光照不均匀对水下图像质量

的影响。Li 等［21］设计了一个无模板的颜色迁移

学习框架，通过直接学习迁移参数，解决了传统

模板迁移方法需要候选模板的局限性。Ji等［22］提

出了一种由特征提取和特征融合组成的两阶段

网络，设计了一种由嵌套的残差块和多尺度全局

信息块组成的高效的级联特征提取结构来提高

模型整体性能。Qi 等［23］提出了一种基于 Retinex
理论的水下图像增强网络，通过融入卷积神经网

络和 Transformer 的组合模块，利用两种架构的

优势来改进图像增强效果。Wang 等［24］设计了一

种卷积模块和 Transformer 模块融合的水下图像

增强网络，缓解水下环境中的大规模模糊和扩散

效应对水下图像的影响。Gao 等［25］提出了一种

多级 Transformer 策略将网络分为高分辨率和低

分辨率两个级别，每个分辨率级别分别采用不同

的 Transformer 和注意力计算策略，降低计算资

源消耗。

针对水下图像中存在的颜色偏差和细节模

糊问题，本文提出改进 U-Net 的全局特征融合水

下图像增强网络。设计多残差卷积模块，使用卷

积模块提取不同层次的特征信息，在卷积模块之

间使用跳跃连接将不同层次的特征信息进行融

合处理，减少特征信息处理过程中的细节信息丢

失。引入通道注意力模块，使用注意力机制对通

道进行加权处理，根据通道退化程度的不同选择

性地增强，缓解水下图像颜色偏差。设计卷积 -

置换自注意力模块并行处理特征信息，卷积模块

提取局部特征信息，置换自注意力模块建立长距

离特征依赖关系，两者结果融合处理，获取丰富

的全局特征信息引导图像重建，减少水下图像中

的细节模糊。

2 本文方法

2. 1　总体网络结构

本文提出的水下图像增强网络结构如图 1 所
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示。输入图像首先会经过初始化模块进行处理，

得到的结果将会作为编码器模块的输入。在编

码器模块中，输入特征会由多残差卷积模块处

理，同时空间维度会逐渐减小，通道维度会逐渐

增加。通过三层编码器模块来将特征信息映射

到潜在空间。跳跃连接模块可以将编码器模块

获取的多尺度特征信息传递到对应的解码器模

块。解码器模块会将获取到的两个输入在经过

拼接后由通道注意力模块处理。接下来，经过处

理的特征信息将会被送到卷积 -置换自注意力模

块中。该模块包含两个子块，两个子块分别对特

征信息进行处理，得到的两个输出在经过元素加

法融合后将会被送入下一层。在解码器模块中

的每一层都会进行相似的操作。最后，解码器模

块的输出在经过输出模块处理后将会得到增强

后的图像。

2. 2　编码器结构

如图 1 所示，输入图像首先由初始化模块进

行处理，该模块包含两个卷积操作模块。由于编

码器模块使用了与初始化模块相同的卷积操作

模块，因此在接下来介绍编码器模块时会进行详

细说明。

图 2 展示了编码器模块的详细结构，编码器

模块的每一层都由一个池化层和多残差卷积模

块组成。多残差卷积模块包含四个卷积模块，其

中在第一层的输入与第二层的输出之间，以及第

二层的输入与第三层的输出之间添加了跳跃连

接。这种嵌套的跳跃连接策略可以缓解梯度消

失的问题并加快模型的学习速度［18］。之后，使用

残差连接来防止网络退化。最后，通过一个卷积

模块获得该层的输出。

池化层执行最大池化操作。卷积模块由卷

积层、InstanceNorm 层和 PReLU 激活函数组成。

由于水下环境的特殊性，BatchNorm 和 Layer⁃
Norm 不适用于水下图像增强任务，而 Instan⁃
ceNorm 在水下图像增强任务中具有较好的表

现［11］，因此在这里使用了 InstanceNorm 来组成卷

积模块。

在编码器模块中使用卷积神经网络进行图

像特征提取。在此过程中，浅层卷积层主要侧重

于获取低级特征信息，包括边缘和简单的纹理信

息。相比之下，深层卷积可以提取更高级的语义

图 1　改进 U-Net的全局特征融合水下图像增强网络结构

Fig. 1　Underwater image enhancement network structure based on improved U-Net with global feature fusion
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信息。随着特征图的空间维度在每一层逐渐减

小，可以提取到更丰富的信息。这种空间尺度的

减小是通过下采样实现的，下采样会使原始特征

的高度和宽度减半，在一次下采样后空间大小减

小为原来的四分之一。

2. 3　解码器结构

在水下环境中拍摄的图像往往存在严重的

颜色偏差问题，为了缓解这个问题，在解码器模

块中引入了通道注意力模块［26］。具体来说，输入

特征首先分别进行平均池化和最大池化操作，得

到的结果将分别经过卷积层、ReLU 激活函数和

卷积层的处理。两个输出在逐元素相加后，再经

过 Sigmoid 激活函数处理，然后将得到的权重与

输入特征相乘，得到输出结果。在此选择了平均

池化和最大池化相结合的方式而没有仅使用平

均池化，是因为最大池化可以突出显著目标特

征，这可以使增强后的图像包含更多有用的信

息。该过程可以表示为：

ICA = I × SSig{MCRC[ MAP ( I ) ]+ M CRC[ M MP ( I ) ] }，
（1）

其中：M AP 表示平均池化操作，M MP 表示最大池化

操作，M CRC 表示经过卷积，Relu 激活函数和卷积

操作，SSig 表示 Sigmoid 激活函数。

为了应对水下环境中由于大范围的模糊和

扩散效应导致的图像质量差的问题，在解码器模

块中设计了卷积 -置换自注意力模块，以进行全

局信息融合并建立长距离特征依赖关系。在解

码器模块中，卷积模块和置换自注意力模块并行

组合，输入特征分别由卷积模块和置换自注意力

模块处理。最后，通过逐元素相加操作将两个子

块的输出进行融合。

传统的自注意力机制在自注意力计算过程

中表现出二次复杂度，在处理高分辨率输入图

像时对计算和内存资源的需求显著增加。此

外，为了减少图像重建过程中图像细节的损失，

需要确保每个注意力头生成的注意力图具有代

表性。因此，在解码器模块中引入了置换自注

意力机制［27］，该机制生成的注意力图具有代表

性，同时也在一定程度上降低了自注意力计算

复杂度。

如图 3 所示，在进行自注意力计算之前，输入

X in ∈ RH × W × C 被拆分为 N 个方形窗口，S 代表每

个窗口的长度，设置为 16。随后，使用三个线性

层 LQ，LK 和 LV 来推导出Q，K和V：

Q，K，V= LQ (X )，LK (X )，LV (X ). （2）
在此过程中，Q的通道维度保持不变，而 K

和 V 的 维 度 都 减 小 到
C
r 2 ，得 到 K ∈ R

NS2 × C
r 2 和

V ∈ R
NS2 × C

r 2。其中，r 表示缩减因子，设置为 2。
随后，将 K和 V的空间标记排列到通道维度，得

到排列后的标记 K p ∈ R
NS2

r 2 × C
和 V p ∈ R

NS2

r 2 × C
。尽

管 K p 和 V p 的窗口大小减小到
1
r 2 ，但它们的通道

维度仍然保持不变，以此来确保每个注意力头生

成的注意力图具有代表性。

置换自注意力模块的公式可以表示如下：

     M PSA (Q，K p，V p)= SSoftmax ( QK T
p

d k

+ B)V p，（3）

其中，B 是可学习的位置嵌入。这种方法使每个

标记能够独立进行自注意力计算，从而生成具有

代表性的注意力图。对于维度为 h × w × c 的特

征，传统的窗口自注意力将其分割为
h
w

× h
w

个

窗口。每个窗口分别对 Q，K和 V进行三次线性

投影，并在应用注意力后进行一次额外的线性投

影，从而得到 Ω (4W 2 C 2)。此外，注意力计算需

要 Ω (2W 4 C )：
Ω (WSA)= 4hwC 2 + 2W 2 hwC. （4）

置换自注意力模块将 K和 V的线性投影和

注意力计算的计算量减少到：

Ω (PSA)= 2hw
C 2

r 2 + 2hwC 2 + 2W 2 h
r

w
r

C. （5）

图 2　改进 U-Net 的全局特征融合网络编码器模块网络

结构

Fig. 2　Improved U-Net global feature fusion network en⁃
coder module network structure
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置换自注意力模块的详细结构如图 4 所示。

与传统的自注意力机制相比，通过这种方法构建

的 Transformer 模块中使用的自注意力计算方法

消耗的计算资源更少。同时，该方法中的每个标

记在计算过程中都可以独立参与自注意力计算，

从而使得生成的注意力图具有代表性，这在图像

重建过程中至关重要。

解码器的输出 XD ∈ RH × W × 64 将作为输出模

块的输入进行处理。输出模块包含一个卷积层，

该卷积层将 XD ∈ RH × W × 64 恢复为 X out ∈ RH × W × 3，

作为输出图像。

2. 4　损失函数

本文网络使用 L 1 损失函数和 MS-SSIM［28］损

失函数来提高增强图像与参考图像之间的相似

度。L 1 损失函数可表示为：

L 1 = 1
N ∑

i = 1

N

|| X i - Y i . （6）

MS-SSIM 是 SSIM［29］的改进版本，通过适应

图像分辨率和视觉条件的变化，提供了比单尺度

SSIM 更大的灵活性。MS-SSIM 损失函数可表

示为：

LM = 1 - LMSSSIM (X i，Y i). （7）
总损失函数可表示为：

L total = w 1 L 1 + w 2 LM， （8）
其中，w 1 和 w 2 分别设置为 1 和 0. 5。

3 实验结果与分析

3. 1　实验环境

本文实验在 Windows 平台进行，使用 NVID⁃
IA RTX A4000 GPU 进行训练。所有输入图像

图 4　置换自注意力模块网络结构

Fig. 4　Permuted self-attention module network structure

图 3　置换自注意力机制

Fig. 3　Permuted self-attention mechanism
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的大小调整为 256×256，使用 AdamW 优化器，

batch size 设置为 8，epoch 设置为 300，学习率设

置为 0. 000 1。
3. 2　实验设置

本文实验使用了三个数据集来进行训练和

测试。

（1）UIEB［30］：UIEB 数据集包含 890 张有参

考的水下图像和 60 张无参考的水下图像。在有

参考水下图像中，70% 的图像作为训练集，20%
作为验证集，10% 作为测试集。测试集包含 89
张图像，命名为 Test-U89。此外，剩余的 60 张无

参考水下图像命名为 Test-C60，作为另一个测

试集。

（2）LSUI［31］：LSUI 数据集包含 4 279 张有参

考的水下图像，其中选取 70% 的图像作为训练

集，20% 作为验证集，剩余的 10% 作为测试集。

测试集包含 428 张图像，命名为 Test-L428。
（3）RUIE［32］：RUIE 数据集包含三个子集，每

个子集用于评估不同的增强结果。在此选择了

数据集 UCCS 用于评估水下图像增强方法校正

颜色偏差的能力。该数据集包含 100 张偏蓝的水

下图像、100 张偏绿的水下图像和 100 张蓝绿色

调的水下图像，共计 300 张水下图像。该数据集

命名为 Test-UCCS。

为了评估各种方法的性能，本文采用了三种

全参考指标：峰值信噪比（PSNR）［33］、结构相似性

指 数（SSIM）［29］和 可 学 习 感 知 图 像 块 相 似 度

（LPIPS）［34］，以及两种无参考指标：水下图像质

量 评 估（UIQM）［35］和 水 下 彩 色 图 像 质 量 评 估

（UCIQE）［36］。对于这些指标，除 LPIPS 外，值越

高表示图像质量越好，而 LPIPS 的值越低则表示

图像质量越好。

3. 3　对比实验

本文将所提出的方法与其他常用方法进行

了对比，对比的方法包括 UDCP［37］，SPDF［38］，

WaterNet［30］，SCNet［39］，STSC［40］，Semi-UIR［41］，

Ushape［31］，CCMSR［23］和 Phaseformer［42］。

3. 3. 1　定量对比

本文在 Test-U89 和 Test-L428 数据集上与

其他方法进行了对比，使用三个全参考指标来

评 估 这 些 方 法 的 有 效 性 ，实 验 结 果 如 表 1 所

示。在以上测试集中，本文所提出的方法在

PSNR，SSIM 和 LPIPS 指标上均取得了更好的

结果。

由于 Test-C60 和 Test-UCCS 数据集不包含

真实参考图像，在这两个数据集上进行评估时使

用了无参考指标。在这两个数据集上的实验结

果见表 2。可以看出，本文所提出的方法在两个

无参考指标 UIQM 和 UCIQE 上也取得了较好的

结果。

表 1　在 Test-U89和 Test-L428数据集上的实验结果

Tab. 1　Experimental results on Test-U89 and Test-L428 datasets

Methods

UDCP

SPDF

WaterNet

SCNet

STSC

Semi-UIR

Ushape

CCMSR

Phaseformer

Ours

Params/M

-

-

1. 09

0. 82

25. 29

1. 65

22. 82

21. 13

1. 78

20. 68

FLOPs/G

-

-

35. 71

47. 11

373. 22

72. 88

5. 97

87. 20

26. 08

223. 54

Runtime/s

2. 970 0

0. 780 0

0. 035 2

0. 174 0

2. 697 7

0. 110 7

0. 147 6

0. 163 4

0. 165 2

0. 112 4

Test-U89

PSNR

12. 75

19. 76

20. 16

21. 50

21. 87

22. 56

20. 89

21. 79

22. 40

23. 42

SSIM

0. 649 5

0. 810 2

0. 824 0

0. 859 9

0. 873 8

0. 892 4

0. 777 5

0. 883 6

0. 877 3

0. 900 5

LPIPS

0. 332 9

0. 226 7

0. 172 6

0. 187 2

0. 148 4

0. 176 1

0. 203 9

0. 178 5

0. 141 6

0. 138 5

Test-L428

PSNR

14. 46

20. 72

22. 03

21. 15

20. 43

21. 13

26. 06

20. 61

20. 90

29. 35

SSIM

0. 734 6

0. 855 4

0. 875 4

0. 876 4

0. 856 9

0. 821 5

0. 886 5

0. 842 8

0. 869 0

0. 938 2

LPIPS

0. 340 3

0. 240 2

0. 216 1

0. 216 4

0. 222 9

0. 251 2

0. 145 1

0. 240 8

0. 193 3

0. 088 0

327



第  34 卷光学  精密工程

3. 3. 2　定性对比

本文在 Test-U89 和 Test-L428 数据集上将

所提出的方法与其他方法进行了对比，如图 5
和图 6 所示。从对比结果中可以发现，UDCP
增强图像效果较差，SPDF 增强后的图像颜色

偏向灰白，WaterNet 容易引入伪影，SCNet 增强

后的图像亮度较低，STSC 生成的图像容易出

现模糊，Ushape 和 Phaseformer 容易出现额外的

颜色偏差，SemiUIR 和 CCMSR 在处理水下图

像中存在的蓝绿颜色偏差时效果较差。相比之

下，本文所提出的方法增强得到的图像效果

更好。

表 2　在 Test-C60和 Test-UCCS数据集上的实验结果

Tab. 2　Experimental results on Test-C60 and Test-UCCS datasets

Methods

UDCP
SPDF

WaterNet
SCNet
STSC

Semi-UIR
Ushape

CCMSR
Phaseformer

Ours

Params/M

-
-

1. 09
0. 82

25. 29
1. 65

22. 82
21. 13
1. 78

20. 68

FLOPs/G

-
-

35. 71
47. 11

373. 22
72. 88
5. 97

87. 20
26. 08

223. 54

Runtime/s

2. 970 0
0. 780  0
0. 035 2
0. 174 0
2. 697 7
0. 110 7
0. 147 6
0. 163 4
0. 165 2
0. 112 4

Test-C60
UIQM
1. 644 4
2. 496 4
2. 691 4
2. 554 3
2. 704 1
2. 684 9
2. 548 6
2. 727 3

2. 582 4
2. 699 6

UCIQE
0. 545 8
0. 570 4
0. 580 7
0. 562 1
0. 568 8
0. 587 6

0. 559 2
0. 575 2
0. 553 9
0. 586 9

Test-UCCS
UIQM
2. 238 5
3. 012 9
3. 103 6

2. 865 0
2. 912 2
2. 967 6
2. 983 0
2. 988 2
2. 815 7
3. 050 7

UCIQE
0. 545 3
0. 502 2
0. 573 5

0. 542 4
0. 536 2
0. 558 5
0. 557 2
0. 536 2
0. 519 6
0. 561 9

图 5　在 Test-U89 数据集上的对比结果

Fig. 5　Comparison results on the Test-U89 dataset

图 6　在 Test-L428 数据集上的对比结果

Fig. 6　Comparison results on the Test-L428 dataset
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此外，本文在 Test-C60 和 Test-UCCS 数据

集上进行了对比，如图 7 和图 8 所示（彩图见期

刊电子版）。这些数据集包含严重退化的图像。

在 Test-C60 数据集中分别展示了不同方法对带

有黄色、蓝色和绿色色调的图像的增强结果。

在 Test-UCCS 数据集中分别展示了不同方法对

带有蓝色、绿色和蓝绿色色调的图像的增强结

果。可以看出，本文所提出的方法能够更好地

处理水下图像中的各种颜色偏差问题，而其他

方法均存在增强效果较差的情况，这证明了本

文所提出的方法在恢复颜色偏差方面具有更好

的效果。

3. 4　消融实验

本文在 Test-U89 数据集上进行了消融实验

以验证网络中每个模块的作用。

首先对通道注意力模块和置换自注意力模

块进行了超参数敏感性实验。

对于通道注意力模块，将其中的降维系数 r
分别设置为 4，8 和 16，得到的实验结果如表 3
所示。

对于置换自注意力模块，将其中的窗口大

小 w 分别设置为 8 和 16，将其中的注意力头数

量 n 分别设置为 4 和 8，得到的实验结果如表 4
所示。

根据超参数敏感性实验结果，当通道注意力

模块中的降维系数 r 设置为 16，置换自注意力模

块中的窗口大小 w 设置为 16，注意力头数量 n 设

置为 4，此时的网络设置相比于其他的设置在全

图 7　在 Test-C60 数据集上的对比结果

Fig. 7　Comparison results on the Test-C60 dataset

图 8　在 Test-UCCS 数据集上的对比结果

Fig. 8　Comparison results on the Test-UCCS dataset

表 3　通道注意力模块超参数敏感性实验

Tab. 3　Super parameter sensitivity experiment of channel 
attention module

Methods

r=4

r=8

r=16

PSNR

23. 40

23. 30

23. 42

SSIM

0. 899 2

0. 902 7

0. 900 5

LPIPS

0. 139 2

0. 140 1

0. 138 5

UIQM

3. 095 0

3. 122 1

3. 106 7

UCIQE

0. 614 9

0. 615 1

0. 615 4
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参考指标上取得了最好的效果，同时在无参考指

标上也有较好的效果。因此，最终将网络中通道

注意力模块的降维系数 r 设置为 16，置换自注意

力模块的窗口大小 w 设置为 16，注意力头数量 n

设置为 4。
之后，为了验证各个模块在网络中的作用，

进行了消融实验，对比的网络结构如下所示：

（1） 基础模型（Base）。将编码器模块中卷积

模块之间的跳跃连接和残差连接移除，并将卷积

模块的数量从四个减少到两个。对于解码器模

块中与置换自注意力模块并行的卷积模块也进

行了同样的处理。此外，移除了解码器模块中的

置换自注意力模块。（2） 基础模型+多残差卷积

模块（Base+MRCB）。与基础模型相比，恢复了

编码器模块和解码器模块中对卷积模块的所有

改进。（3） 基础模型+置换自注意力模块（Base+
PSA）。与基础模型相比，恢复了置换自注意力

模块。（4） 完整模型通道注意力模块仅使用平均

池化（Full model （AP））。与完整模型相比，通道

注意力模块去掉最大池化，仅使用平均池化。

消融实验的结果如表 5 所示，可以看出，完整

模型取得了更好的结果。图 9 展示了消融实验中

不同网络结构的实验结果。未使用多残差卷积

模块和置换自注意力模块的基础模型增强图像

在细节上效果较差。未使用置换自注意力模块

的模型融合全局信息能力较差，增强后的图像出

现模糊。未使用多残差卷积模块的模型提取利

用有效特征信息的能力较差，增强后的图像出现

较多的颜色偏差。仅使用平均池化的通道注意

力模块缺少对图像显著信息的提取，增强后的图

像无法突出显著目标信息。以上问题在完整模

型中得到了缓解，这证明了多残差卷积模块、置

换自注意力模块和通道注意力模块设置的有效

性和合理性。

表 4　置换自注意力模块超参数敏感性实验

Tab. 4　Super parameter sensitivity experiment of permuted self-attention module

Methods
w=8，n=8
n=8，n=4

w=16，n=8
w=16，n=4

PSNR
23. 47

23. 23
23. 37
23. 42

SSIM
0. 899 6
0. 900 1
0. 905 4

0. 900 5

LPIPS
0. 139 0
0. 144 3
0. 139 3
0. 138 5

UIQM
3. 094 7
3. 124 2

3. 124 1
3. 106 7

UCIQE
0. 613 2
0. 616 8

0. 615 6
0. 615 4

图 9　消融实验中不同网络结构的实验结果

Fig. 9　Experimental results of different network structures in ablation experiment

表 5　消融实验

Tab. 5　Ablation experiment

Methods
Base

Base+MRCB
Base+PSA

Full model （AP）
Full model

PSNR
23. 10
23. 18
23. 24
23. 32
23. 42

SSIM
0. 895 6
0. 899 6
0. 898 5
0. 900 1
0. 900 5

LPIPS
0. 146 4
0. 142 4
0. 144 5
0. 140 0
0. 138 5

UIQM
3. 105 9
3. 112 0

3. 104 9
3. 108 2
3. 106 7

UCIQE
0. 610 5
0. 614 5
0. 613 9
0. 612 5
0. 615 4
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3. 5　应用测试

为评估所提出方法在相关应用中的效果，本

文 使 用 Canny 边 缘 检 测 方 法 、ORB（Oriented 
FAST and Rotated BRIEF）特征检测方法和 OT⁃
SU 阈值分割方法进行实验。

3. 5. 1　Canny 边缘检测

本文使用 Canny 边缘检测方法分别对原始

图像和增强图像进行处理，实验结果如图 10 所

示，图中从左到右分别表示原始图像、原始图像

的边缘检测结果、增强图像和增强图像的边缘检

测结果。从图中可以看出，增强图像具有更多边

缘信息，这证明本文所提出方法可以有效恢复图

像的纹理细节信息。

3. 5. 2　ORB 特征检测

本文使用 ORB 特征检测方法对原始图像和

增强图像进行测试。首先检测原始图像和增强

图像的关键点，之后，将原始图像和增强图像分

别与其旋转 180°的图像进行特征匹配，实验结果

如图 11 所示。在图 11 中，左侧表示原始图像与

其旋转 180°的图像进行特征匹配的结果，右侧表

示增强图像与其旋转 180°的图像进行特征匹配

的结果，从上到下，原始图像的关键点个数分别

为 797，730 和 838 个，增强图像的关键点个数分

别为 1 281，1 218 和 1 137 个。可以看出，增强图

像在保留的特征点个数和匹配对数上均高于原

始图像。这表明本文所提出的方法可以有效增

强图像。

3. 5. 3　OTSU 阈值分割

本文使用 OTSU 阈值分割方法分别对原始

图像和增强图像进行处理，实验结果如图 12 所

示，图中从左到右分别表示原始图像、原始图像

经过阈值分割后的结果、增强图像和增强图像经

过阈值分割后的结果。从图中可以看出，原始图

像由于大范围的模糊，导致分割结果存在轮廓不

清晰和内容缺失等问题。增强图像中减少了细

节模糊，使得物体与背景更容易区分，分割结果

具有更完整的轮廓信息。这证明本文所提出方

法在减少背景模糊，提高目标分割精确度上具有

良好的效果。

4 结  论

本文提出一种改进 U-Net 的全局特征融合

水下图像增强网络。在编码器和解码器中设

计多残差卷积模块促进特征信息融合，减少在

图 10　边缘检测

Fig. 10　Edge detection

图 11　特征检测

Fig. 11　Feature detection

图 12　阈值分割

Fig. 12　Threshold segmentation
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特征信息处理过程中的细节信息丢失。在解

码器中引入通道注意力模块对不同通道进行

选择性地增强，减少图像颜色偏差。在解码器

中设计卷积 -置换自注意力模块实现局部特征

信息提取和全局特征信息融合，获取丰富的特

征信息引导图像重建，减少图像细节模糊。在

UIEB 和 LSUI 数据集上对所提出的方法进行

测试，最终在 UIEB 数据集上 PSNR，SSIM 和

LPIPS 三个指标分别取得了 23. 42，0. 900 5 和

0. 138 5 的 成 绩 ，在 LSUI 数 据 集 上 PSNR，

SSIM 和 LPIPS 三 个 指 标 分 别 取 得 了 29. 35，
0. 938 2 和 0. 088 0 的成绩。本文通过实验证明

所提出的方法可以有效恢复颜色偏差并减少

细节模糊。
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